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摘要 为了解决桥梁健康监测数据体量大、存储难的问题,提出基于深度卷积自编码的数据压缩方法,并通

过设计损伤指标,利用压缩数据识别结构损伤位置,保证数据压缩的有效性.首先,设计合适的深度卷积自

编码模型,以桥梁健康状态下的加速度自相关函数作为训练数据,得到合适的模型参数.其次,将实时监测

的加速度自相关函数输入训练好的深度卷积自编码模型,得到加速度自相关压缩数据.然后,计算健康状态

和实时状态下压缩数据的欧氏距离,作为损伤指标,每个损伤指标对应于相应的位置.接着,根据指标是否

变化判断相应位置的损伤状况.最后,采用简支梁和连续梁的数值模型及简支梁试验模型对该方法进行了

有效性和抗噪性的验证.采用的损伤指标可通过压缩数据识别结构损伤位置,具有一定抗噪性,简支梁20%
噪声、连续梁在10%高斯白噪声下可识别损伤位置.
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Abstract To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

large
 

volume
 

and
 

storage
 

difficulty
 

of
 

bridge
 

health
 

monitoring
 

data,
 

the
 

deep
 

convolutional
 

autoencoder
 

is
 

proposed
 

to
 

compress
 

data.
 

By
 

designing
 

a
 

damage
 

indicator,
 

structural
 

damage
 

location
 

is
 

identified
 

from
 

the
 

compressed
 

data,
 

thereby
 

ensuring
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

data
 

compression.
 

Firstly,
 

an
 

appropriate
 

deep
 

convolutional
 

autoencoder
 

model
 

is
 

designed,
 

and
 

the
 

autocorrelation
 

functions
 

of
 

acceleration
 

responses
 

under
 

the
 

healthy
 

state
 

of
 

the
 

bridge
 

are
 

used
 

as
 

training
 

data
 

to
 

obtain
 

appropriate
 

model
 

parameters.
 

Secondly,
 

the
 

real-time
 

monitored
 

acceleration
 

au-
tocorrelation

 

functions
 

are
 

input
 

into
 

the
 

trained
 

deep
 

convolutional
 

autoencoder
 

model
 

to
 

obtain
 

com-
pressed

 

data.
 

Then,
 

the
 

Euclidean
 

distance
 

between
 

the
 

compressed
 

data
 

under
 

both
 

healthy
 

and
 

real-
time

 

states
 

is
 

calculated
 

as
 

a
 

damage
 

indicator,
 

with
 

each
 

damage
 

indicator
 

corresponding
 

to
 

a
 

specific
 

structural
 

location.
 

Next,
 

the
 

damage
 

condition
 

at
 

the
 

corresponding
 

location
 

is
 

determined
 

according
 

to
 

whether
 

the
 

indicator
 

changes.
 

Finally,
 

numerical
 

models
 

of
 

a
 

simply
 

supported
 

beam
 

and
 

a
 

continuous
 

beam,
 

as
 

well
 

as
 

a
 

simply
 

supported
 

beam
 

test
 

in
 

laboratory,
 

are
 

adopted
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

and
 

noise
 

robustnessof
 

the
 

proposed
 

method.
 

Damage
 

indicators
 

can
 

identify
 

the
 

location
 

of
 

structural
 

damage
 

through
 

compressed
 

data,
 

with
 

a
 

certain
 

level
 

of
 

noise
 

resistance.
 

The
 

damage
 

location
 

of
 

simply
 

supported
 

beams
 

can
 

be
 

identified
 

under
 

20%
 

noise,
 

and
 

for
 

continuous
 

beams
 

under
 

10%
 

noise.
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引言
  

近年来,结构健康监测技术(structural
 

health
 

monitoring,
 

SHM)被广泛用于桥梁运营养护管理

中,通过实时监测、数据分析、损伤识别和状态评价

等环节,为桥梁的安全运营提供了有效的保证[1-3].
目前,我国已在许多桥梁上安装健康监测系统,日
积月累,这些健康监测系统采集海量监测数据[4-7],
给数据传输、存储及分析带来巨大难题.

数据压缩是减少数据存储成本的主要方法.压
缩感知定理(compressed

 

sensing,
 

CS)是近年来解决

SHM数据存储问题的主要方法之一[8-10].国内外学

者通过对重构算法及观测矩阵进行改进,提高数据

压缩效率.吴贤国等[11]在隧道SHM系统中使用CS
压缩数据,在保持较高的恢复率前提下,可同时利用

多传感器对数据压缩,提高监测数据存储及传输效

率.张笑华等[12]通过优化CS中的观测矩阵,增加观

测矩阵和稀疏基的不相关性,提高信号压缩感知的

重构精度.Bao等[13]将机器学习与压缩感知相结

合,利 用 深 度 神 经 网 络(deep
 

neural
 

networks,
 

DNNs)学习复杂基矩阵与压缩感知采样信号之间

的映射关系,将求解过程化为一个对时间序列信号

重构的有监督学习任务,提高数据的存储效率.
  

以上研究主要集中于数据的压缩及恢复精度

的提高,未验证压缩效果.Almasri等[14]用离散余

弦变换法对振动数据压缩,利用时频盲源分离法从

重构数据中识别结构模态参数,成功验证压缩数据

包含原始数据的重要特征.Kullaa[15]将经验贝叶斯

虚拟传感器引入数据压缩存储中,采用极值统计控

制图对压缩重构数据进行损伤监测.虽然基于CS
的数据压缩方法压缩效果好,恢复精度高,但其以

下缺点限制了在桥梁SHM 中的应用:求解通常基

于某种基函数,是基于迭代的求逆问题;数据必须

具有稀疏性;强噪声下数据压缩效果差.
  

深度学习是近年来人工智能领域的重要研究

方向,它能够从海量数据中提取复杂特征,学习输

入与输出间线性、非线性关系,对数据限制少,在桥

梁SHM 中得到广泛应用[16,17].其中,自编码器

(auto-encoder,
 

AE)是深度学习领域应用较广泛

的网络模型之一.倪富陶[18]借鉴传统的基于字典

的数据压缩方法,将深度学习网络从高维输入中学

习到的特征看作是数据在某个空间上的变换,实现

正常数据的压缩存储.
  

此外,自编码器也用于结构损伤识别领域.国
内外学者[19-21]以重构误差为损伤指标,实现损伤、

损伤时刻的发现,但无法进行损伤定位;王宇鑫[22]

采用大小数据窗口嵌套策略,利用三层稀疏自编码

的输出特征对简支梁模型进行损伤定位,然而该方

法对小损伤识别效果较差,对损伤位置较敏感.以
上损伤识别均利用了重构误差,对损伤定位的研究

还不成熟.
  

目前,大数据压缩存储方面,深度学习方法应

用较少,现有方法需要对压缩数据进行重构进而验

证压缩数据的有效性,过程烦琐.为此,论文提出一

种基于深度卷积自编码模型的数据压缩方法,并研

究了直接从压缩数据中识别结构损伤位置,保证压

缩数据的有效性.该方法有效解决数据存储问题,

且不需要恢复原始数据,无需利用重构误差,可直

接利用压缩存储数据进行损伤定位.所提方法适用

于各类桥型.

1 深度卷积自编码模型
  

自编码模型由全连接神经元组成,编码器将输

入数据x 映射到任意低维空间h,解码器将h 重构

为输出y.因此,h 能以较少的特征表达输入的关键

信息.各模块的传递函数如公式(1)、(2)所示:

h=f(x)=ϕ(Wx+b) (1)

y=g(h)=ϕ'(W'x+b') (2)

式中,x、y 分别为自编码的输入、输出数据,h 为隐

藏层特征,W、W'为编码器和解码器模块的权重矩

阵,b、b'为编码器和解码器模块的偏置向量,ϕ、ϕ'
为编码器和解码器模块的激活函数.

  

损失函数如公式(3)、(4)所示:

J=
1
N∑

N

i=l

1
2 xi-yi

2  +Ω(θ) (3)

[W1,b1,W'
1,b'

1]=argmin
 

J(θ;y,x) (4)

式中,θ 为训练获得的模型参数,包括权重矩阵

W1、W'
1 与偏置向量b1、b'

1;下标1为第1隐层,

Ω(θ)为施加在指定层权重矩阵上的正则项,N 为

输入数据的个数.
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卷积自编码模型(convolutional
 

autoencoder,
 

CAE)用卷积层代替AE中的全连接层,通过共享

权重和偏置,减少参数量,更好保留特征信息.桥梁

数据复杂,浅层网络结构容易损失有效信息,使用

深度自编码模型,其多个隐藏层的分层非线性映射

可有效提取特征.
  

本文采用的深度卷积自编码模型如图1所示,
该模型包括编码器模块、解码器模块、展平层、瓶颈

层及重塑层.1个编码器模块包含1个卷积层、1个

池化层和1个激活函数,1个解码器模块包括1个

转置卷积层和1个激活函数.
  

池化层压缩特征,提取主要信息.选取最大池

化法,以2个相邻数据中的最大值作为输出.
非线性激活函数可剔除冗余信息,增强网络非

线性拟合能力.本文采用的激活函数是Tanh,其能

够将输出限定在[-1,1]范围内,如公式(5)所示:
  

Tanh=
ex -e-x

ex +e-x

                      

(5)

式中,x 为神经元的输出值.
  

展平层将编码部分最后一个池化层的二维输

出展开为一维,映射到瓶颈层,瓶颈层在整个模型

中有最少的神经元,包含输入信息中的重要特征;
重塑层将瓶颈层中的数据转化为符合解码器输入

的二维数据.
在 Matlab建立如图1所示深度卷积自编码模

型,梯度下降算法采用 Adam(adaptive
 

moment
 

estimation),代价函数为均方根误差(RMSE),初
始学习率为1e-3,激活函数为Tanh函数,批量大

小(batch
 

size)为16,训练轮次(epoch)为50.输入

输出维度为2048×1,设置3×1的卷积核,各卷积

层的填充(Padding)均设置为same.

图1 深度卷积自编码模型示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

deep
 

convolution
 

autoencoder

2 方法

2.1 去噪处理
  

自相关函数是描述某个随机信号在不同时刻

间的相关程度,可以用来寻找信号中的重复模式,

具有一定的抗噪性.与加速度相比波形简单,其通

过滑动求和使振动模态对应的周期信号更为明显,

进一步提高自编码模型的重构精度.自相关函数计

算如公式(6)所示:

Rxx
 (τ)=

1
N∑

N-τ

t=1
x(t)x(t+τ)

    

(6)

式中,x 表示加速度响应,τ表示时间延迟,N 表示

总时间.
  

归一化可加快梯度下降的求解速度,提升模型

的收敛速度,最大最小归一化方法如公式(7)所示:

x􀮨=
x-min(x)

max(x)-min(x)
(7)

式中,x~ 为归一化后的数据,x 为自相 关 函 数,

max(x)、min(x)分别为该段数据的最大、最小值.

2.2 特征提取
  

加速度自相关函数经过编码部分将关键特征

映射到瓶颈层,解码部分通过反卷积、反池化作用

将压缩特征尽可能恢复为原始数据.自编码实现数

据压缩的同时保留原始信息的关键特征.因此,选
择瓶颈层的压缩数据作为特征.

2.3 损伤指标
  

提取实时状态及健康状态下深度卷积自编码

模型的瓶颈层压缩特征,以两种状态下压缩特征的

欧氏距离作为损伤指标,如公式(8)所示:

DI= ∑
n

i=1
(hi

H-hi
D)2 (8)

式中,DI为损伤指标,hi
H、hi

D 分别为健康状态、实

时状态下瓶颈层第i个特征,n为瓶颈层的特征数.
  

连续梁支座处的特征不平稳,导致支座附近多

项指标不平稳.以两组健康状态下压缩数据的欧式

距离作为基准,计算实时状态与健康状态瓶颈层间

的欧式距离到基准的偏差,如公式(9)所示:

DI= ∑
n

i=1
(hi
H1-hi

H2)2 - ∑
n

i=1
(hi
D-hi

H1)2

∑
n

i=1
(hi
H1-hi

H2)2
(9)

式中,hi
H1、hi

H2 为健康状态下的瓶颈层特征,hi
D 为

实时状态下瓶颈层特征.

3 损伤定位操作步骤
  

基于深度卷积自编码模型的桥梁损伤定位方
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法主要有3个步骤:数据预处理、模型建立和训练、

损伤定位.
步骤1: 数据预处理.

  

通过具有固定长度的时间窗沿加速度时间序

列滑动得到加速度帧.滑动窗口长度、步长均设置

为1024.分别用公式(6)、(7)进行自相关及归一化

计算.
步骤2: 模型建立和训练.

  

将预处理后的健康状态数据按8∶2划分为训

练集和测试集.搭建第1节中的深度卷积自编码模

型,训练集数据既是模型的输入又是模型的输出,

用训练集训练模型,测试集评估模型.每个深度卷

积自编码模型对应于相应的传感器位置.
步骤3: 损伤定位.

 

将实时状态和健康状态的数据输入训练好的深

度卷积自编码模型中,提取相应瓶颈层的加速度自

相关压缩数据,按式(8)或式(9)计算损伤指标,每个

损伤指标对应于相应位置,损伤位置处的损伤指标

远大于周围位置处,通过指标变化实现损伤定位.

4 数值算例

4.1 简支梁算例模型

采用Abaqus建立8
 

m长的混凝土简支梁模型,

截面尺寸0.15
 

m×0.2
 

m,材料密度2500
 

kg/m3,弹
性模量30

 

GPa,共划分10个单元,见图2,①~⑩表

示单元号,1~9为节点号.共设置4种损伤工况,见
表1.通过改变损伤单元的弹性模量模拟损伤.

在9个节点施加白噪声激励,白噪声激励服从

(0,10)分布,激励频率为200
 

Hz.在健康状态下,

施加白噪声激励1000
 

s,得到200
 

000个数据.各
工况下施加白噪声激励400

 

s,每个节点处得到

80
 

000个数据.
建立9个深度卷积自编码模型,将各工况数据

输入训练好的模型,提取瓶颈层的压缩特征.训练

的模型损失曲线见图3.模型最终收敛于0.4,训练

良好.

图2 简支梁示意图
Fig.2 Schematic

 

diagram
 

of
 

simply
 

supported
 

beam

表1 简支梁损伤工况

Table
 

1 Damage
 

cases
 

of
 

simply
 

supported
 

beam

Conditions Injury
 

unit Extent
 

of
 

injury

D1 7 5%

D2 7 10%

D3 4、7 10%、20%

D4 3、7 20%、20%

图3 损失曲线图

Fig.3 Loss
 

curve
 

plot
  

因为传感器采集的是简支梁每个单元两端的

数据,所以当两个连续传感器处的损伤指标均大于

周围的指标时,该位置发生损伤,按式(8)计算损伤

指标.
损伤识别情况见图4.D1、D2工况下,传感器

6、7损伤指标明显大于周边指标,即⑦单元发生损

伤,且D2工况损伤指标整体高于D1工况损伤指

标,D2的损伤程度相对较大,如图4(a)、(b)所示;

D3工况下,传感器3、4的损伤指标低于传感器6、7
的损伤指标但高于其他传感器,即④单元与⑦单元

发生损伤,且⑦单元损伤程度相对更大,如图4(c)

所示;D4工况下,传感器2、3和传感器6、7处的指

标相近且大于其他传感器,即单元③和单元⑦处发

生损伤且损伤程度相近,如图4(d)所示.
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图4 简支梁损伤定位图

Fig.4 Damage
 

location
 

of
 

simply
 

supported
 

beam
  

为了验证所提方法的抗噪性,向数值模拟加速

度信号中添加高斯白噪声模拟环境的干扰,添加噪

声方法见式(10):

xn
j =xj +xjmax×ω×α

             

(10)

式中,xn
j、xj 分别为测点j 加入噪声前后的加速度

信号,xjmax 为该测点加速度的最大值,ω 是均值为

0、标准差为1的高斯白噪声,α 为加速度信号中加

入的噪声程度.
  

在加速度信号中施加噪声,噪声程度低于20%
时,所有工况都能够识别损伤.以工况D4为例,施加

20%、25%噪声后的损伤定位结果见图5.在20%噪

声下,虽然正常位置处损伤指标增大,但与损伤位置

图5 噪声影响下简支梁损伤定位图
Fig.5 Damage

 

location
 

of
 

simply
 

supported
 

beam
 

under
 

noise
 

impact

处差距较大,仍能识别损伤.在25%噪声下,各损

伤指标间差距不断减小,不能识别损伤.因此,该方

法在识别简支梁的损伤位置时抗噪性较好.

4.2 连续梁算例模型
  

采用Abaqus建立一个26
 

m长的三跨连续梁

模型,划分26个单元,见图6.梁截面为0.15
 

m×
0.2

 

m,材料密度为2500
 

kg/m3,弹性模量30
 

GPa,
在每个单元节点处施加服从(0,10)分布的白激励

噪声,激励频率为200
 

Hz.无损状态下,施加一组

2000
 

s的白噪声激励,每个节点共得到400
 

000个数

据点;各工况下施加500
 

s白噪声激励,产生100
 

000
点数据.传感器位于每个单元中点,提取每个单元

中点处的加速度数据.连续梁共设置3种损伤工

况,见表2.
表2 连续梁梁损伤工况

Table
 

2 Damage
 

cases
 

of
 

continuous
 

beam

Conditions Injury
 

unit Extent
 

of
 

injury

D1 13 10%

D2 13、16 10%

D3 4、13 10%
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图6 连续梁示意图

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

continuous
 

beam
  

连续梁的数据预处理过程及模型构架与简支

梁相同,训练对应模型.提取瓶颈层的损伤特征,按
式(9)、(10)计算损伤指标并进行加噪处理.

  

D3工况损伤识别结果见图7.在10%噪声下,

损伤位置处的指标变化较小,且远大于其他位置处

指标,能识别损伤位置.在15%噪声下,靠近支座

处的指标不断增大,损伤位置与周围位置指标差距

较小,出现个别伪损伤,不能识别损伤位置.因此,

该方法能对连续梁损伤定位,具有一定抗噪性.

图7 连续梁损伤定位图

Fig.7 Damage
 

location
 

of
 

continuous
 

beam

5 试验验证
  

为了进一步验证该方法的有效性,在实验室建

立有机玻璃简支梁模型,尺寸(长×宽×高)为

1500
 

mm×200
 

mm×19
 

mm,共划分10个单元.
在底部均匀布置9个测点,测点编号为1~9,示意

图如图8所示,①~⑩代表单元号,1~9代表测点

编号.试验根据单元等效刚度来计算简支梁的损伤

程度,通过在5号单元和8号单元各自横向切割长

度b=150
 

mm,深度为2d 的切口来模拟损伤位置

和损伤程度,单个单元的损伤程度为2d/L.

图8 简支梁试验示意图

Fig.8 Schematic
 

diagram
 

of
 

simply
 

supported
 

beam
 

test

激振 系 统 由 世 敖 YE1311 信 号 发 生 器、

YE5873A功率放大器及激振器组成;位移传感器

为LVDT高精度电感式直线位移传感器,最大量

程为30
 

mm;动态信号采集仪为东华测试DH3822便

携式动态信号测试系统,采样频率最高为1000
 

Hz.对
简支梁跨中进行简谐强迫振动,激振频率13

 

Hz,

采集健康状态和损伤状态下的位移响应.位移响应

的采样频率为200
 

Hz.试验现场如图9所示.设置

⑤单元损伤30%,⑧单元损伤20%,损伤识别结果

如图10所示,成功识别损伤位置.

15
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图9 试验现场照片

Fig.9 Photographs
 

of
 

the
 

test
 

site

图10 试验识别结果

Fig.10 Damage
 

identification
 

of
 

the
 

test
  

将深度卷积自编码模型与压缩感知理论分为

记为 Model1、Model2,分析在不同压缩率下的数据

重构精度(均方误差,MSE),对比结果见表3,压缩

感知理论计算时间较短,但每次数据压缩都需要重

新计算,且在计算过程中占用更多内存.深度卷积

自编码模型虽然训练时间略长,但同一桥梁只需训

练一次即可,总体来说更加便捷高效,其重构数据

精度较高.
此外,该模型适用于不同桥梁类型、不同荷载

工况.但对于不同的桥梁,需要利用桥梁的健康响

应进行重新训练.

表3 不同模型重构结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

results
 

of
 

different
 

models

Compressibility Model MSE Time

0.80 Model1
Model2

0.0221
0.0601

7’13”
1’49”

0.65 Model1
Model2

0.0206
0.0612

4’59”
1’26”

0.50 Model1
Model2

0.0175
0.0678

4’27”
1’03”

0.25 Model1
Model2

0.0159
0.0904

4’03”
0’46”

6 结论
  

针对桥梁SHM数据存储难的问题,将深度学

习方法引入数据压缩,提出采用深度卷积自编码模

型压缩数据,并直接利用压缩数据中的关键特征识

别桥梁损伤位置,验证压缩的有效性.以健康状态下

加速度自相关函数训练模型,每个模型对应于相应

位置,计算损伤指标定位损伤.通过数值模拟和实验

室试验验证该方法的有效性,并得到如下结论:
(1)采用深度卷积自编码模型对桥梁SHM 数

据进行压缩,压缩率达0.78%.
(2)所采用的损伤指标可由压缩数据有效识别

结构损伤位置,表明压缩效果良好.
(3)所采用的损伤指标进行损伤定位时具有一

定的抗噪性,简支梁在20%噪声、连续梁在10%高

斯白噪声下可识别损伤位置.
(4)采用深度卷积自编码模型压缩的桥梁监测

数据保留了桥梁信息中的关键特征.
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